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Abstrakt
Tato diplomová práce je zaměřena na eliminaci zkreslení obrazů duhovky. Cílem bylo
prostudovat a popsat metody zkreslení obrazu (1D rozmazání, uniformní 2D rozma-
zání, Gaussovo rozmazání, atmosferické rozmazání a rozmazání vlivem rozostření),
tyto metody implementovat a aplikovat na testovací obrazy. Poté byly navrženy me-
tody pro eliminaci těchto typů zkreslení u snímků duhovky, jako inverzní a Wiene-
rova filtrace a iterativní přístup k dekonvoluci. Všechny metody byly otestovány a
vyhodnoceny. Experimentální testy ukázaly, že Wienerova filtrace restauruje snímky
nejlépe, ať už v normálním či iterativním přístupu.
Abstract
This master‘s thesis is focused on a suppression of a distorsion in iris images. The
aim of this work is to study and describe existing degradation methods (1D motion
blur, uniform 2D motion blur, Gaussian blur, atmospheric turbulence blur, and out
of focus blur). Furthermore, these methods are implemented and tested on a set
of images. Then, we designed methods for suppression of these distorsions - inverse
filtration, Wiener filtration and iterative deconvolution. All of these methods were
tested and evaluated. Based on the experimental results, we can conclude that the
Wiener-filter restoration is the most accurate approach from our test set. It achieves
the best results in both normal and iterative mode.
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Úvod
Duhovka je barevná část oka, která nám slouží nejen jako
”
oční světelná clona“, ale
můžeme pomocí ní například rozpoznat určité nemoci, či velmi přesně identifikovat
osobu. Biometrický systém pro rozpoznávání duhovky je v praxi používán jako třetí
nejčastější (po snímání otisků prstů a geometrie ruky) [4].
Snímání lidské duhovky může být negativně ovlivněno celou řadou vlivů. Napří-
klad může jít o příliš zavřené oči, špatné zaostření fotoaparátu (na řasy, případně na
oční víčka), či snímání při špatném osvětlení. Takové snímky pak označujeme jako de-
gradované a získání přesných informací o duhovce je u nich obtížné či úplně nemožné.
Pro lepší získání informací je pak nutné tyto snímky restaurovat.
Cílem této práce je eliminovat takováto zkreslení v obrazu a vybrat a navrhnout
metody, které k tomuto účelu poslouží. Zvolili jsme iterativní přístup k dekonvo-
luci, jehož výhodou je, že nepotřebujeme přesně znát původní snímek ani původní
degradující PSF, což odpovídá reálné situaci. Tento přístup byl implementován dle
principu z článku [22] za pomocí genetických algoritmů a restauračních metod (in-
verzní a Wienerovy filtrace). Tato metoda byla aplikována na reálné snímky z volně
online dostupných databází CASIA1 a UBIRIS2.
Problematika identifikace a verifikace osob společně s dalšími důležitými pojmy
jsou popsány v první kapitole.
Ve druhé kapitole jsou v krátkosti popsány databáze UBIRIS a CASIA, které byly
dále využity při testování. Databáze UBIRIS obsahuje snímky nasnímané v horších
podmínkách, takže jsou většinou mírně rozmazané nebo rozostřené, či zaostřené na
víčko či řasy. Tyto snímky jsou nasnímány v barevné oblasti a byly využity při tes-
tování restauračních metod. Naopak databáze CASIA obsahuje vzorově nasnímané
snímky, správně zaostřené na duhovku. Tyto snímky jsou nasnímány v oblasti šedi a
byly použity při testování degradačních a částečně i restauračních metod.
V rámci třetí kapitoly bylo zapotřebí nastudovat různé matematické modely zkres-
lení obrazu, jako 1D rozmazání, Gaussovo rozmazání, uniformní 2D rozmazání, roz-
mazání vlivem rozostření a atmosferické rozmazání. Nejčastější z těchto tří degra-
dačních modelů byly implementovány a zvlášť otestovány, ukázky degradovaných
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taktéž v této kapitole.
Ve čtvrté kapitole jsou popsány restaurační metody pro eliminaci zkreslení ve sním-
cích duhovky, jako je inverzní filtrace, Wienerova filtrace či minimalizace kriteriální
funkce pomocí genetických algoritmů. Samotnou implementaci metod z této kapitoly
popisuje kapitola pátá, kde je stručně popsán i úvod do teorie týkající se genetických
algoritmů.
Šestá kapitola popisuje samotné testování implementovaných metod a jejich srov-
nání na snímcích CASIA a UBIRIS. V závěru jsou diskutovány výsledky a budoucí




V této kapitole budou vysvětleny základní pojmy pro lepší uvedení do dané proble-
matiky.
1.1 Duhovka
Duhovka neboli iris je barevná část oka, která funguje jako clona u fotoaparátu -
reguluje množství světla vstupujícího do oka. Je to frontálně postavená cirkulární
ploténka, v jejímž centru se nachází zornice neboli pupilla, jak můžeme vidět na ob-
rázku 1.1. Zornice není umístěna vždy přesně uprostřed duhovky, většinou je umístěna
blíže k nosu - nasálně . Duhovka odděluje zadní a přední komoru oční.
Duhovka je v porovnání s ostatními biometrickými údaji fenotypicky extrémně
variabilní a stabilní systém, navíc dokonale chráněný uvnitř oka, který se stabilizuje
během prvních dvou let života. Struktura a barva duhovky je do vysoké míry dědičná,
v detailech se však u každého jedince liší, včetně stranových odlišností každého páru.
Je to dáno především nahodilým fetálním vývojem embryonálních základů duhovky.
Množství variací ve struktuře, stavbě trámčiny, a rozličná intenzita pigmentace je
u každého jedince tak unikátní, že dokonce ani jednovaječná dvojčata nemají (na
rozdíl od ostatních znaků) identickou strukturu duhovky [16].
Barva duhovky se odvíjí od množství a hloubky uložení pigmentu. Pokud pigment
chybí (například u albinismu), potom je barva duhovky narůžovělá, neboť přes ní pro-
svítá červená barva cévnatky. V případě, že je pigment uložen ve spodních vrstvách
a současně v malém množství, pak má duhovka modrou nebo sivou barvu. Naopak
větší množství pigmentu dává duhovce zelenou až hnědozelenou barvu. Velké množ-
ství pigmentu podmiňuje tmavě hnědou barvu [7]. Struktura duhovky je znázorněna
na obrázku 1.1.
Metody kódování a rozpoznávání duhovky poprvé popsal John G. Daugman v roce
1993 [15]. Dále popsal asi 250 rysů, které duhovka obsahuje. Z těch nejdůležitějších
lze vybrat tyto [17]:
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Obrázek 1.1: Struktura duhovky [17].
• Krypty jsou atrofie v přední části stromatu, tvoří její typickou kresbu, jedná se
o nejtenčí místa duhovky.
• Radiální rýhy jsou sérií velmi jemných paprskovitých vroubků vybíhajících od
pupily k límečku.
• Pigmentové skvrny jsou náhodnými shluky pigmentu na povrchu duhovky.
1.2 Identita
Identita je jednoznačná charakteristika každého z nás. Fyzickou identitu má každý
pouze jednu, narozdíl od identity elektronické, kterých můžeme mít několik (např.
emailové adresy či identifikační karty).
1.3 Identifikace
Identifikace slouží ke zjištění identity osoby. Jedná se o situaci, kdy osoba do systému
zadá pouze svou vlastnost/znalost, ale nesdělí svou identitu. V závislosti na přípa-
dech se buď jedná o biometrickou vlastnost (snímek duhovky, sítnice, otisk prstu. . . ),
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případně se zadává nějaká znalost symbolů (PIN kód, heslo. . . ) nebo se kontroluje
materiální věc (klíč, karta. . . ). Systém musí rozpoznat identitu uživatele.
Dochází k porovnávání vzorku ze vstupu s celou databází uložených vzorků, který
je buď nalezen nebo je
”
identita nenalezena“. Znázornění tohoto procesu vidíme v levé
části obrázku 1.2.
Obrázek 1.2: vlevo: identifikace, vpravo: verifikace [17].
1.4 Verifikace
Verifikace neboli ověřování je proces, kdy uživatel systému sdělí svou elektronickou
identitu a na jejím základě dojde k ověření identity fyzické. V databázi se hledá
záznam s biometrickými daty. V případě, že záznam neexistuje, pak je přístup uži-
vatele automaticky zamítnut. Verifikace se také označuje jako porovnání 1:1, protože
dochází k porovnání jedněch vstupních dat s daty v databázi. Znázornění tohoto
procesu vidíme v pravé části obrázku 1.2.
Identifikace (verifikace) osob je momentálně hlavní částí infrastruktury v různých
sektorech, jako např. bankovnictví, hraniční kontrola či právní záležitosti [17].
Zařízení, která dokáží identifikovat osobu podle lidské duhovky existuje poměrně
velké množství, např. Panasonic BM = ET200 [2], iCAM TD100 od výrobce Iris ID




Existuje řada databází očních snímků, které byly nasnímány za různých podmínek,
v odlišných světelných oblastech a s jinými nastaveními kamery. V rámci této práce
budou použity snímky z databáze CASIA-IrisV4, která obsahuje precizně nasnímané
snímky v odstínech šedi [5] a databáze UBIRIS, která obsahuje snímky nasnímané ve
viditelné oblasti a záměrně rozmazané či špatně zaostřené [6].
Databáze CASIA-IrisV4 se použije pro testování degradačních i restauračních
metod, sada snímků z databáze UBIRIS se použije pouze na testování metod restau-
račních.
2.1 Databáze CASIA-IrisV4
CASIA-IrisV4 celkem obsahuje 54601 snímků duhovky z více než 1800 skutečných
subjektů a 1000 virtuálních. Všechny snímky jsou 8 bitové v úrovni šedi, jsou ve
formátu JPEG a nasnímané v infračervené oblasti.
Tato databáze je rozšířením CASIA-IrisV3 a obsahuje šest podskupin, a to CASIA-
Iris-Interval, ve které jsou snímky nasnímány pomocí kruhového NIR LED pole, které
produkuje velmi ostré a kvalitní snímky. Je vhodná pro detailní studium texturních
vlastností snímků duhovky, ukázkový snímek 2.1 je právě z této části.
Další částí je CASIA-Iris-Lamp, která byla nasnímána pomocí ručního duhovko-
vého snímače. Na snímcích z této části budou testovány implementované metody.
Část CASIA-Iris-Twins, byla nasnímána na sto párech dvojčat a studuje odlišnosti
a podobnosti mezi nimi.
Čtvrtou částí je CASIA-Iris-Distance, ve které byly snímky nasnímány z 3 metrové
vzdálenosti, část CASIA-Iris-Thousand je vhodná pro studium jedinečnosti duhovky
a vytvoření nových klasifikačních a indexačních metod a poslední částí je CASIA-
Iris-Syn.
Tato databáze se všemi snímky i s dalšími informacemi je po registraci online
dostupná [5].
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Obrázek 2.1: Ukázka snímku z databáze CASIA-IrisV4.
2.2 Databáze UBIRIS
Databáze UBIRIS - Noisy Visible Wavelength Iris Image Databases má dvě odlišné
verze snímků ve viditelné oblasti.
V první verzi je k dispozici 1877 snímků z 241 očí, které byly nasnímány během
listopadu roku 2004 a tyto snímky simulují horší snímací podmínky. Snímky jsou tedy
vetšinou rozmazané, ve většině případů je zaostřeno na řasy či na oční víčko místo
na duhovku, což je při snímání oka velmi časté. Příklad vidíme i na obrázku 2.2.
Obrázek 2.2: Jeden ze snímků databáze UBIRIS verze 1.
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Snímky z této verze jsou použity jako jedna z testovacích sad pro finální testování
navržených restauračních metod této práce.
Druhá verze databáze UBIRIS má více než 11000 snímků a obsahuje snímky oka
zachycené z dálky a v pohybu. Tato verze databáze sice tvoří obsáhlejší testovací
sadu snímků, ale pro naše potřeby je nevhodná, protože tyto snímky jsou zaměřeny





V rámci této kapitoly jsou teoreticky popsány matematické modely degradace ob-
razu (1D rozmazání, Gaussovo rozmazání, rozmazání vlivem rozostření, atmosferické
rozmazání a uniformní 2D rozmazání). Nejčastější tři případy těchto modelů byly
implementovány a u těchto teoretických modelů jsou zobrazeny konkrétní ukázky.
Degradovaný obraz budeme dále zpracovávat, abychom z něj získali co nejlepší
informace. Hlavní techniky zpracování obrazu jsou obnovení, vylepšení, komprese a
rozpoznání.
Koncept obnovení obrazu se značně liší od myšlenky vylepšení obrazu. Zatímco
vylepšení obrazu se zaměřuje na zlepšení jeho vzhledu nebo vlastností, cílem obnovení
obrazu je odstranění identifikovatelného zkreslení ze sledovaného obrazu g(m,n), čímž
poskytuje co nejlepší odhad fˆ(m,n) původního nedegradovaného obrazu f(m,n) [14].
Uváděné m, n značí dvourozměrný prostor.
3.1 Degradace
Na obrázku 3.1 je znázorněn proces degradace, kde f(m,n) je původní obraz, O je
lineární, konvoluční operátor degradující původní snímek, w(m,n) je aditivní šum a
g(m,n) je degradovaný (sledovaný) obraz. Jejich vzájemný vztah může být popsán
rovnicí 3.1.
g(m,n) = O[f(m,n)] + w(m,n), (3.1)
V prostorové oblasti je degradovaný obraz g(m,n) tvořen pomocí původního ob-
razu f(m,n) s impulsní charakteristikou h(m,n) daného systému. Je to definováno
jako:
g(m,n) = h(m,n) ∗ f(m,n) + w(m,n), (3.2)
15
3. Matematické modely degradace obrazu Lenka Jalůvková
kde ∗ značí konvoluci.
Ve frekvenční oblasti je degradovaný obraz popsán rovnicí:
G(u, v) = H(u, v) · F (u, v) +W (u, v), (3.3)
kde G(u,v), H(u,v) a F(u,v) jsou Fourierovy transformace g(m,n), h(m,n) a f(m,n),




Obrázek 3.1: Proces degradace obrazu.
3.2 PSF
Rozptylová funkce neboli Point Spread Function, označena jako h(m,n) v prostorové
oblasti, reprezentuje 2D impulsní odezvu vyprodukovanou z bodového zdroje světla
procházející skrz degradační systém bez šumu [12]. I přesto, že existují metody pro
odhad PSF (nezaostření, pohyb objektu apod.), v praxi není lehké získat přesné
parametry PSF. Je to dáno tím, že skutečná PSF může vzniknout kombinací několika
PSF souběžně.
Je známo několik PSF modelů, ze kterých se vychází při jejím odhadu. Jsou to
především 1D rozmazání, uniformní 2D rozmazání, Gaussovo rozmazání, atmosferické
rozmazání a rozmazání vlivem rozostření [11].
Následující vzorce pro různé typy rozmazání jsou převzaty z článku [12].
3.2.1 1D rozmazání
Tento model je vhodný pro popis rozmazání například vlivem horizontálního pohybu












kde L je parametr určující vzdálenost pohybu.
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Ukázka 1D rozmazání
Za účelem simulace tohoto druhu rozmazání byl vytvořen soubor MotionBlur.m,
který simuluje pohyb objektu nebo kamery při snímání.
Konkrétně se jedná o uměle zašuměný vstupní snímek Gaussovým šumem s roz-
ptylem 10 a poté rozmazání příslušnou PSF. Tato PSF je implementována pomocí
funkce fspecial, která snímek rozmaže pod úhlem 40◦.
Pro demonstraci byl vybrán snímek z databáze CASIA, na který bylo rozmazání
aplikováno. Výsledky vidíme na obrázku 3.2. Průběh této PSF v časové a kmitočtové
oblasti je znázorněn na obrázku 3.3, kde vidíme, že nabývá nenulových hodnot.
Obrázek 3.2: vlevo: originální snímek, vpravo: zašuměný (Gaussovým šumem s roz-
ptylem 10), rozmazaný snímek pohybem.
Obrázek 3.3: vlevo: řez dvourozměrnou funkcí PSF v časové oblasti, vpravo: PSF
v kmitočtové oblasti při velikosti masky 11x13 pixelů a nastaveným úhlem 40◦.
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3.2.2 Gaussovo rozmazání







kde σ2 je rozptyl, který určuje míru rozostření.
Ukázka Gaussova rozmazání
Za účelem simulace Gaussova rozmazání byl vytvořen soubor GaussianBlur.m, kde
byl původní snímek z databáze CASIA zašuměn (Gaussovým šumem s rozptylem 10)
a rozmazán pomocí výše uvedeného Gaussova distribučního modelu, dle rovnice 3.5.
Pro demonstraci byl snímek degradován pomocí různě nastaveného parametru σ.
Průběhy zvolených PSF (velikost masky 20 pixelů s parametrem σ = 2 nebo
σ = 6) jsou zobrazeny na obrázcích 3.4 a 3.5, kde vidíme, že v obou případech má
PSF Gaussovský průběh.
Obrázek 3.4: vlevo: řez dvourozměrnou funkcí PSF v časové oblasti, vpravo: PSF
v kmitočtové oblasti při nastaveném σ = 6.
Na obrázku 3.6 vlevo vidíme ukázku degradovaného snímku pomocí první ukázané
PSF (obrázek 3.4), který byl dále zašuměn Gaussovým šumem, vpravo na témže
obrázku vidíme degradovaný snímek pomocí druhé ukázané PSF (obrázek 3.5).
Jak vidíme z této ukázky, velikost masky a velikost parametru σ ovlivňuje tvar
PSF a rozmazání snímku. Větší rozmazání nastává se zvětšující se maskou (při stej-
ném nastavení parametru σ) nebo se zvětšujícím se parametrem σ (při stejné velikosti
masky).
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Obrázek 3.5: vlevo: řez dvourozměrnou funkcí PSF v časové oblasti, vpravo: PSF
v kmitočtové oblasti při nastaveném σ = 2.
Obrázek 3.6: Gaussovsky rozmazaný a zašuměný snímek vlevo: σ = 6, vpravo σ = 2.
3.2.3 Rozmazání vlivem rozostření
Fotografické rozostření je dalším běžným typem, které můžeme nalézt na mnoha fo-
tografiích a je primárně způsobené konečnou velikostí clonou fotoaparátu. Kompletní
model je závislý na mnoha parametrech: ohnisková vzdálenost, velikost a tvar clony
fotoaparátu, vzdálenost mezi objektem a fotoaparátem, vlnová délka dopadajícího
světla a efekty způsobeny vlivem difrakce. Je těžké získat všechny tyto parametry
poté, co byl snímek pořízen, avšak můžeme použít uniformní rozostřující model:
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m2 + n2 ≤ R
0, jinak,
(3.6)
kde R je poloměr kruhového rozostření.
Ukázka Rozmazání vlivem rozostření
Za účelem simulace rozmazání vlivem rozostření byl vytvořen soubor OutOfFocus.m.
Pro demonstraci byl původní snímek z databáze CASIA rozmazán pomocí rozostřo-
vacího modelu uvedeného výše v rovnici 3.6, ze kterého vidíme, že PSF je definována
jako kruh vyplněný vypočtenými hodnotami a hodnoty mimo něj jsou nulové. Simu-
luje to rozostření, které nalezneme v různých snímacích systémech jako rovnoměrné
rozložení intenzity v rámci kruhového disku.
Rozostření snímku se zvyšuje s poloměrem tohoto kruhu jak vidíme i na ob-
rázku 3.9. PSF tohoto modelu byla implementována pomocí Midpoint algoritmu
někdy také nazývaného jako Bresenhamův algoritmus, který pracuje v celočíselné
aritmetice [9]. Postupně se pomocí něj vypočítávají hodnoty pixelů v jednotlivých
oktantech a symetricky se vykreslí.
Na obrázcích 3.7, 3.8 vidíme dvě ukázky PSF vytvořených dle tohoto modelu
v časové i kmitočtové oblasti. Čím větší je poloměr kruhu, tím užší je PSF v kmi-
točtové oblasti. Zachovávají se jen nejdůležitější kmitočty a výsledný obraz je více
rozostřen. V předchozím modelu měly PSF Gaussovský charakter, v tomto modelu
již vidět není, ale i přesto stále nabývají funkce kladných nenulových hodnot v časové
i kmitočtové oblasti, tudíž by snímky měly být plně obnovitelné.
Obrázek 3.7: Řez dvourozměrnou PSF rozostřujícího modelu r = 2, vlevo: v časové
oblasti, vpravo: v kmitočtové oblasti.
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Obrázek 3.8: Řez dvourozměrnou PSF rozostřujícího modelu s r = 9, vlevo: v časové
oblasti, vpravo: v kmitočtové oblasti.
Obrázek 3.9: Rozostřený a zašuměný obraz, vlevo: s menším poloměrem PSF (r = 2),
vpravo: s větším poloměrem PSF (r = 9).
3.2.4 Uniformní 2D rozmazání
Toto je závažnější forma degradace, které se blíží rozmazání vlivem rozostření. Pou-







≤ m,n ≤ L
2




≤ m,n , (3.7)
kde se předpokládá, že L je liché číslo.
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3.2.5 Atmosferické rozmazání
Tento model je běžný v leteckém snímkování a dálkovém průzkumu, jejichž efekt
rozmazání je způsoben dlouhodobou expozicí. Ve skutečnosti se jedná o 2D Gaussův
PSF model:
h(m,n) = K · exp− |m+n|
2
2σ2 , (3.8)




Tato kapitola se zabývá principem restauračních metod a popisem vyhodnocení re-
staurovaných snímků. Kvalitu restaurovaného snímku lze hodnotit dle SNR nebo
jasových profilů.
Dále definuje a popisuje dvě základní restaurační metody, a to inverzní a Wiene-
rovu filtraci. Tyto metody jsou dále využívány u iterativního přístupu k dekonvoluci,
kterou se zabývá poslední část této kapitoly.
4.1 Princip a vyhodnocování
Restaurace obrazu může být zobrazena jako proces odhadu fˆ(m,n), při známém
g(m,n) a w(m,n) [19]. Cílem je odhadnout co nejlépe h(m,n) neboli PSF, která ob-
raz degradovala, viz obrázek 3.1, abychom dostali co nejvěrnější odhad původního
obrazu.
Schematicky je proces restaurace znázorněn na následujícím obrázku 4.1, kde blok
R představuje restaurační filtr.
f(m,n)g(m,n) ^R
Obrázek 4.1: Proces restaurování obrazu.
Metod pro restauraci obrazu je celá řada, některé z nich předpokládají znalost
PSF a priori, jiné nikoliv. Kvalitu obnoveného obrazu lze měřit pomocí poměru
signálu k šumu (Signal to Noise Ratio). Poměry SNRg, SNRfˆ a jsou definovány
následovně [10]:
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Ze vzorců 4.1 a 4.2 lze vypočítat celkové zlepšení SNR po restauraci, a to násle-
dovně:






kde čitatel vyjadřuje rozdílnost sledovaného obrazu g(m,n) a původního obrazu
f(m,n) a jmenovatel je rozdílnost obnoveného obrazu fˆ(m,n) a původního obrazu
f(m,n).
Rovnice 4.3 v podstatě představuje míru, která vyjadřuje jak moc se původní ob-
raz shoduje s obrazem obnoveným. Jedná se o jakési zlepšení poměru signálu ku šumu.
Tento vztah však lze použít pouze v případě, že je k dispozici původní obraz f(m,n).
Tento typ SNR je naimplementován ve skriptu SNRimprovement.m.
Klasicky bývá SNR nadefinováno, jako poměr standardní odchylky signálu ku




















Výsledné klasické SNR vyjádřeno v decibelech je dáno rovnicí:
SNRdb = 10log(SNR). (4.7)
Klasické vyjádření SNR je implementované ve skriptu SNR.m.
Dále platí, že při SNR 1 dB je zlepšení restaurovaného snímku přibližně 1,3 krát,
jak vidíme z následujícího výpočtu:
1 dB = 10log(x)
x = 100,1
x = 1, 259 (4.8)
Míra podobnosti jednotlivých snímků může být hodnocena nejen za pomocí výše
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uvedeného výpočtu SNR, ale také za pomocí jasových profilů. Tento přístup je imple-
mentován ve skriptu profile.m. U každého snímku se zvolí střed a poloměr kružnice,
která vyznačuje oblast duhovky v okolí zornice. Z této oblasti se vyjádří jasový pro-
fil. Stejná oblast se vyznačí u restaurovaného snímku a průběh jasových profilů se
porovná. Ukázku jasového profilu a odpovídajícího snímku vidíme na obrázku 4.2.
Porovnání více jasových profilů na obrázku 4.3, kde červená křivka znázorňuje
profil v originálním snímku, modrá odpovídá profilu degradovaného snímku a zelená
profilu snímku restaurovaného.
Více příkladů a vyhodnocení podle této metody je uvedeno v kapitole 6.
Obrázek 4.2: vlevo: vyznačení oblasti pro výpočet jasových profilů, vpravo: vykreslení
odpovídajícího jasového profilu.
Obrázek 4.3: Srovnání více jasových profilů.
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4.2 Inverzní filtrace
Inverzní filtr je lineární filtr, který slouží pro obnovení obrazu. Inverzní filtrace patří
mezi metody, které požadují PSF jako a priori informaci. Tato metoda je velmi citlivá









(H(u, v)F (u, v) +W (u, v)) (4.10)
= F (u, v) +
W (u, v)
H(u, v)
Pokud obraz není zašuměný, tak se druhý výraz v rovnici 4.10 nenachází a snímek
lze plně obnovit. Inverzní filtrace tedy pracuje spolehlivě pro obrazy, které nejsou
zatíženy šumem.
U rovnice 4.10 však mohou nastat i určité problémy. Inverzní filtr nemusí existo-
vat, protože H(u,v) může být nulová ve vybraných frekvencích, což se obvykle stává
u rozmazání pohybem či rozmazání vlivem rozostření [10]. V případě, že je frekvenční
charakteristika PSF H(u,v) nulová nebo obsahuje velmi malé hodnoty, pak hodnoty
z rovnice 4.10 budou nepřiměřeně velké. V inverzních snímcích proto často dominuje
velmi zesílený šum, což se negativně projeví na restaurovaném snímku.
Abychom se vyvarovali těmto stavům, omezíme výskyt malých hodnot v H(u,v).
Eliminujeme malé hodnoty použitím prahu, a to tak, že všechny hodnoty menší než
práh nahradíme jeho hodnotou, jak je znázorněno na obrázku 4.4.
Obrázek 4.4: Nahrazení podprahových hodnot u inverzního filtru.
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Na obrázku 4.5 je příklad degradovaného snímku s Gaussovým rozmazáním se
σ = 6, který jsme obnovili inverzní filtrací s různou hodnotou nastaveného prahu, jak
vidíme na obrázku 4.6.
Obecně neplatí pravidlo, že čím vyšší práh nastavíme, tím kvalitnější je restaurace
snímku, ale v tomto případě se snímek lépe restauroval s nastaveným vyšším prahem.
Obrázek 4.5: Degradovaný snímek Gaussovým rozmazáním.
Obrázek 4.6: Restaurovaný snímek pomocí inverzní filtrace, vlevo: hodnota prahu 0,2,
vpravo: 0,8.
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4.3 Wienerova filtrace
Poskytuje optimální kompromis mezi inverzní filtrací a potlačením šumu. Dále od-
straňuje aditivní šum a zároveň obnovuje obraz. Filtrace Wienerovým filtrem ve frek-
venční oblasti je vyjádřena následovně [12]:
Fˆ (u, v) =
[
H∗(u, v)




kde Sf (u, v) je výkonové spektrum původního obrazu, Sv(u, v) je výkonové spek-
trum aditivního šumu.
Proměnná γ v rovnici 4.11 může nabývat několika hodnot:
1. Pokud je γ = 1, pak se jedná o standardní Wienerův filtr, jinak se jedná o pa-
rametrický Wienerův filtr.
2. Když obraz není zašuměný, pak nastavíme γ = 0 a z rovnice 4.13 se stává
inverzní filtr.
Výraz H∗(u, v) je komplexně sdružený s H(u,v) ve frekvenční oblasti:
|H(u, v)| = H∗(u, v)H(u, v). (4.12)
Můžeme přepsat rovnici 4.11 jako rovnici 4.13:
Fˆ (u, v) =
[
|H(u, v)|2













Wienerův filtr výkonových spekter (PSRWF).
Standardní Wienerův filtr je tedy definován jako [14]:




|H(u, v)|2 + Sv(u,v)
Sf (u,v)
, (4.14)
kde H(u, v) je inverzní filtr, Sf (u, v) je výkonové spektrum původního obrazu a
Sv(u, v) je výkonové spektrum aditivního šumu.
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4.4 Iterativní přístup k dekonvoluci
U klasické inverzní filtrace a u Wienerova filtru bylo zapotřebí přesně znát původní
obrázek i rozptylovou funkci (PSF), abychom mohli snímek restaurovat. Existují však
i iterativní přístupy těchto metod hledající co nejpřesnější odhad PSF i originálního
snímku, bez jejich předchozí znalosti na základě hodnot kriteriální funkce.
Tento iterativní přístup využívá různé metody, a to metodu sdružených gradientů,
metodou nejstrmějšího sestupu [22], či genetické algoritmy. Ve všech případech se
jedná o minimalizaci či maximalizaci kriteriální funkce.
V případě, že přesně známe PSF d(x), ale neznáme původní obrázek, poté platí












w2(x)[c(x) ∗ fˆ(x)]2, (4.15)
s podmínkou:
0 ≤ min ≤ fˆ(x) ≤ max ≤ ∞, x ∈ (x1, x2), (4.16)
kde L(fˆ) reprezentuje přesnost obnoveného obrázku fˆ(x) s ohledem na degrado-
vaný snímek g(x). Parametr c(x) je regularizační operátor, obvykle horní propust,
λ je regularizační parametr, w1 a w2 jsou váhy pomocí nichž dosáhneme prostorové
adaptivity. Omezení dána vztahem 4.16 jsou založeny na faktu, že intenzita snímku
je konečná a nezáporná.
Obdobným problémem je situace, kdy přesně známe původní obrázek, ale ne-













w3(x)[a(x) ∗ dˆ(x)]2, (4.17)
kde a(x) je regularizační operátor, γ regularizační parametr a w3 váha.
Také musí být splněna podmínka jednotkového součtu:
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∑
x∈D
dˆ(x) = 1 (4.18)
a také nezápornosti prvků:
dˆ(x) ≥ 0, x ∈ D. (4.19)
Vztahy 4.18 a 4.19 omezují hodnoty v PSF, která obraz degraduje. Všechny hod-
noty tedy musí být kladné a jejich součet musí být roven jedné.
V případě, že neznáme ani PSF ani původní snímek, poté se předcházející vztahy 4.15


















w3(x)[a(x) ∗ dˆ(x)]2. (4.20)
Při postupném odhadování dˆ je fˆ zafixováno a naopak, při odhadu fˆ je fixováno dˆ.
Jednotlivé váhy w1, w2 a w3 jsou definovány následovně:
w1(x) = 0, x ∈ Ω (4.21)
w2(x) =
1
1 + α2 local var(x)
, x ∈ Ω (4.22)
kde local var(x) je lokální rozptyl ze snímku g(x) v okně o velikosti P × Q a
parametr α2 nastavujeme na základě článku [22] na hodnotu 1000. Hodnota tohoto
parametru a dále nadefinovaného parametru α3 však nijak zásadně neovlivňuje vý-
sledek, jak uvádějí i autoři příslušného článku.
Váha w3(x) je v prvotním kroku nastavena jako:
w03(x) = 1.0, x ∈ D (4.23)
a v následujících je definována následovně:
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wn3 (x) =
1
1 + α3 local varn(x)
, x ∈ D (4.24)
kde local varn(x) je lokální rozptyl odhadované PSF dˆn(x). Velikost okna pro
lokální rozptyl musí být 3× 3. Hodnota parametru α3 je nastavena stejně jako výše
uvedený parametr α2.
Lokální rozptyl local varn(x) je velmi malý, vzhledem k podmínce 4.18, takže
parametr α3 je velká hodnota.







V případě testovacích snímků velikosti 480×640 s hodnotami v rozsahu < 0, 255 >
je poměr těchto parametrů roven přibližně hodnotě 106.
Parametry c(x) a a(x) jsou horní propusti, v implementaci byly použity Lapla-
ceovy filtry, jak vidíme níže v rovnicích 4.26 a 4.27.
c(x) =

−1 −1 −1 −1 −1
−1 −1 −1 −1 −1
−1 −1 24 −1 −1
−1 −1 −1 −1 −1
−1 −1 −1 −1 −1
 (4.26)
a(x) =
 −1 −1 −1−1 8 −1
−1 −1 −1
 (4.27)




Tato kapitola popisuje vlastní implementaci dříve popsaných metod. Při zpracování
byly nejprve použity uměle vytvořené testovací obrazce, poté snímky z databáze
CASIA-IrisV4 (z části CASIA-Iris-Lamp) a UBIRIS. Při realizaci metod bylo vy-
tvořeno několik samostatných funkcí v prostředí Matlab 7.6.0 (R2008a), otestova-
ných ve verzi Matlab 8.1.0.604 (2013a) za použití Image processing a dalších
standardních toolboxů.
Všechny vytvořené funkce jsou komentovány a v následujícím textu stručně cha-
rakterizovány.
5.1 Iterativní přístup k dekonvoluci
Dle kapitoly 4.4 byla implementována restaurační metoda, která odhaduje původní
degradující PSF i původní snímek. Odhad je prováděn na základě genetických algo-
ritmů (GA) a minimalizace kriteriální funkce, za využití inverzní filtrace či Wienerovy
filtrace.
Tato metoda je implementována ve skriptu GA.m a využívá skripty profile.m,
SNR.m, findPSFf.m, findPSFf2.m, reproduction.m, mutation.m, inverse.m a wie-
ner.m.
Vývojový diagram programu je naznačen na obrázku 5.2. Nejprve se načte a zob-
razí snímek f origdeg, který je degradován určitou PSF. Uživatel je vyzván k ručnímu
vyznačení středu a poloměru oblasti okolo zornice. Tato část může být v budoucnu
automatizována, ale nebylo to předmětem této DP. Funkce profile.m vyznačí od-
povídající oblast a vykreslí jasový profil snímku, jak je naznačeno na obrázku 4.2.
Program si uchová zvolené souřadnice a pomocí nich a příslušných jasových profilů
se poté vyhodnocuje kvalita restaurace snímků. V případě, že známe původní snímek
a degradující PSF, tak se dále spočítá poměr SNR dle vztahu 4.7 a zlepšení poměru
SNR dle rovnice 4.3. Následuje iterativní hledání PSF dˆ a původního snímku fˆ .
Nejprve se iterativně hledá odhad dˆ. Při hledání tohoto odhadu je zafixován fˆ . Od-
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had se hledá pomocí vyčíslování kriteriální funkce, která počítá hodnotu na základě
kvadrátu rozdílu originálního a degradovaného snímku dle funkce 4.17. Nejmenší hod-
nota kriteriální funkce odpovídá optimálnímu dˆ. Toto vyčíslování je součástí genetic-
kého algoritmu popsaného v kapitole 5.2 a znázorněno vývojovým diagramem 5.3.
Po několika iteracích (počet je nastaven uživatelem) nebo po splnění stagnační
podmínky dostaneme nejlepší odhad dˆ. Stagnační podmínka je nastavena tak, že
pokud během posledních deseti iterací nedojde k alespoň 2% zlepšení hodnoty krite-
riální funkce, pak je cyklus ukončen. Důvodem je nalezení optimální hodnoty dříve
než nastavené maximum iterací. Jeden z průběhů hledání vidíme na obrázku 5.1.
Po nalezení nejlepšího odhadu dˆ jej zafixujeme a následuje iterativní hledání od-
hadu fˆ .
Obrázek 5.1: Průběh hledání dˆ.
Odhad fˆ se vyčísluje na základě kriteriální funkce z rovnice 4.15. V každém běhu
programu vybereme jednu z restauračních metod (ve vývojovém diagramu označeno
jako restoration), a to inverzní filtraci, Wienerovu filtraci či deconvwnr. Inverzní
filtrace požaduje tři parametry, a to odhad PSF, odhad snímku a práh pro omezení
přenosu. Wienerova filtrace i deconvwnr požadují také tři parametry, první dva to-
tožné jako u inverzní filtrace a třetí parametr je hodnota pro odhad poměru šumu ku
signálu.
Odhad PSF dˆ známe z předcházejícího výpočtu, odhad fˆ optimalizujeme a hod-
notu třetího parametru (ve vývojovém diagramu označeno jako thresh) hledáme ite-
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rativně z intervalu hodnot < 0, 05; 1, 00 >.
Při nejlepší kombinaci těchto parametrů je kriteriální funkce minimální. Hodnoty
jednotlivých parametrů se ukládají do struktury data a pomocných proměnných.
Následuje zobrazení jasových profilů (profile.m) a výpočet SNR (SNR.m). Tento
odhad probíhá po uživatelem stanovený počet iterací (max iter).
Po splnění počtu iterací či podmínky stagnace řešení se program ukončí a vyhod-
notí se nejlepší odhad PSF dˆbest a odhad fˆbest.
5.2 Genetické algoritmy
Genetické algoritmy (GA) jsou nejrozšířenějším typem evolučních algoritmů. Poprvé
myšlenku GA formuloval R. Holland, který GA použil pro studium adaptivního cho-
vání. GA byly poprvé prezentovány jako účinný prohledávací mechanismus pro adap-
tivní systémy umělé inteligence. [3].
Genetické algoritmy jsou založeny na myšlence darwinowského principu evoluce.
Darwinova myšlenka, že populace živočichů a rostlin se vyvíjela po mnoho generací
podle principu přirozeného výběru a přežití těch nejschopnějších, inspirovala po více
než jednom století velice slibně se rozvíjející oblast výzkumu, jehož cílem je tyto
přírodní procesy napodobit [13].
Z GA se stal samotný vědní obor a existuje celá řada variant a modifikací výpočtu.
Mohou se lišit typy křížení (jednobodové, dvoubodové. . . ), typy selekce (turnaj, ran-
dom. . . ), a jiné. V tomto textu popíšeme varianty, které se experimentálně ukázaly
jako nejlepší a byly tak použity ve finální verzi implementace. Další podrobnosti
viz [13].
Hledání optimálního řešení probíhá vždy formou soutěže v rámci populace po-
stupně se vyvíjejících řešení. Pro posouzení jednotlivých jedinců populace slouží ohod-
nocení míry kvality jedince, jeho vhodnost, síla či jeho reprodukční schopnost. Tyto
vlastnosti se kvantifikují pomocí kriteriální funkce (v zahraniční literatuře označo-
vána jako fitness funkce). Jedinci s nejlepším ohodnocením mají větší šanci přežít
a podílet se na vytváření následující generace. Použitím různých technik křížení a
reprodukce vznikne nová generace jedinců, ve které jedinci vlastnosti částečně zdědili
po rodičích a částečně jsou ovlivněny náhodnými mutacemi.
Tento evoluční proces po několika desítkách až stovkách opakování vytvoří po-
pulaci s jedinci, kteří mají nejlepší hodnocení a představují dostatečné či optimální
řešení daného problému. Tento evoluční proces v sobě zahrnuje značný díl náhodnosti,
proto každý běh programu se bude odvíjet odlišným způsobem.
Obecné schéma genetického algoritmu je znázorněno pomocí vývojového diagramu
na obrázku 5.3.
Náhodně vygenerovaná počáteční populace je tvořena jedinci, kteří tvoří první ge-
neraci. Hodnoty parametrů, které optimalizujeme jsou zakódovány v chromozómech
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Obrázek 5.2: Vývojový diagram hlavního programu.
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Obrázek 5.3: Vývojový diagram GA.
a každý chromozóm je tvořen geny. Geny reprezentují jednotlivé zakódované para-
metry seřazené za sebou a jednotlivé prvky genu jsou nazývány alelami. GA pracuje
s celou populací.
Nejprve se vyhodnotí kriteriální funkce pro každého jedince, následuje proces eli-
tářství, reprodukce a mutace, pomocí kterých vznikají další generace. Dále se opět
přepočítá hodnota kriteriální funkce. Tento cyklus je ukončen po daném počtu iterací
nebo v případě, kdy je splněna podmínka stagnace řešení. V našem případě je pod-
mínka stagnace řešení nastavena na pokles o 2% v předcházejících deseti iteracích.
Což znamená, že pokud se nalezené řešení za posledních deset iterací nezmění o více
než 2%, pak se cyklus GA ukončí. Nakonec je vybrán nejlepší jedinec.
V našem případě je GA realizovám pomocí dvou vnořených cyklů, z nichž vychází
nejlepší odhad originálního snímku fˆ a degradující PSF dˆ.
Princip vyhodnocení kriteriální funkce, elitářství, reprodukce a mutace je popsán
a implementován dle přednášek doc. Jiřího Kozumplíka [8].
5.2.1 Kriteriální funkce
Udává vhodnost jedince. Na základě její hodnoty se určí, zda jedinec bude pokračovat
do další generace, či nikoliv. Definice kriteriálních funkcí bývá různá, v závislosti na
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problému, který se pomocí GA řeší. Přístupy se také liší v tom, zda požadujeme hod-
notu minimální či maximální. V našem případě je kriteriální funkce definovaná dle
vztahu 4.20, v případě, že neznáme původní snímek ani PSF. Případně vztahy 4.15
nebo 4.17, v případech, že známe původní obrázek nebo původní PSF. Vztah 4.20
popisující kriteriální funkci, která odhaduje původní obrázek i PSF bez jejich před-
chozí znalosti, je implementován ve skriptu findPSFf.m. Ve skriptu findPSF.m je
implementován případ 4.17, kdy a priori známe originální nedegradovaný snímek a
hledáme odhad pouze degradující PSF. Ve všech případech požadujeme minimální
hodnotu kriteriální funkce.
Tyto kriteriální funkce (findPSFf.m, findPSF.m a findf.m) se tedy v kódu zavo-
lají vždy, když je potřeba zjistit ohodnocení jedinců a rozhodnout o nejlepším řešení.
5.2.2 Elitářství
Princip elitářství je založen na tom, že určitý počet nejlepších jedinců budeme pro-
pagovat do další generace. Typicky se jedná o nejlepšího jedince (elitáře) aktuální
generace. To znamená, že než začneme s reprodukcí, uchováme do nové generace
automaticky elitáře z předchozí generace. Elitáři se nezúčastňují křížení, selekce ani
mutace.
Tento přístup účinně zamezuje ztrátě nejlepšího dosud nalezeného jedince (řešení).
Nejlepší nalezená hodnota se tedy nezhorší.
Elitářství je implementováno v hlavním skriptu GA.m, kde se nastavuje pomocí
proměnné elite. V případě nastavení na elite = 1 je povoleno, v případě nasta-
vení elite = 0 je zakázáno.
5.2.3 Reprodukce
Reprodukce vznikne spojením selekce a křížení. Nejprve se jedinci v populaci seřadí
vzestupně dle kvality a zachováme pouze lepší polovinu jedinců. Pouze tito jedinci
budou podléhat křížení (reprodukci).




O1 = 0, 5P1 + 0, 5P2
O2 = 1, 5P1 − 0, 5P2
O3 = −0, 5P1 + 1, 5P2
(5.1)
Ze tří potomků O1−3 se vyberou pouze dva nejlepší, tzn. ze dvou jedinců vzniknou
dva noví jedinci. Tento proces se opakuje až do doby, kdy je ve výstupní populaci
požadovaný počet jedinců.
Podle vztahu 5.1 mohou potomci obsahovat i záporné hodnoty, což nevyhovuje
podmínce nezápornosti u odhadu PSF z rovnice 4.18, proto tento stav byl v programu
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speciálně ošetřen. Pokud nejlepší jedinec obsahoval záporné prvky, pak jsou postupně
převedeny do kladných hodnot a jedinec postupuje dále do fáze mutace (viz následující
podkapitola 5.2.4). Tento typ reprodukce je implementován ve skriptu reproduction.m
a při testování poskytoval nejlepší výsledky. Dále byly testovány také typy reprodukce
s jednobodovým křížením a dvoubodovým křížením. Při obou těchto variantách se
náhodně vybírají dvojice jedinců a jejich kombinací vznikne nový potomek, který
obsahuje z každého předka část informace.
U jednobodového křížení se vygeneruje náhodný bod, od kterého dojde k výměně
alel jedinců. Princip vidíme znázorněn v tabulce 5.1, kde bylo náhodně zvoleno místo
v chromozomu (značeno |), od kterého dojde k výměně zbývající části chromozomu
mezi oběma rodiči. Takto vzniknou dva noví jedinci, z nichž každý obsahuje část ge-
netické výbavy obou rodičů. Tento příklad je pro lepší přehlednost znázorněn binárně,
v samotné implementaci je populace tvořena reálnými čísly.
Princip dvoubodového křížení je obdobný, s rozdílem generování dvou náhodných
dělících bodů, příklad vidíme znázorněn v tabulce 5.2.
Tabulka 5.1: Princip jednobodového křížení
Původní jedinci Noví jedinci
(0 1 | 1 0 1 1) (0 0 | 1 1 1 0)
(1 1 | 1 1 1 0) (1 1 | 1 0 1 1)
Tabulka 5.2: Princip dvoubodového křížení
Původní jedinci Noví jedinci
(1 0 | 1 1 0 | 1 0) (1 0 | 0 1 1 | 1 0)
(0 1 | 0 1 1 | 1 1) (0 1 | 1 1 0 | 1 1)
5.2.4 Mutace
K mutaci v populaci dochází s určitou pravděpodobností, na základě srovnání této
pravděpodobnosti s náhodně vygenerovaným číslem. V případě mutace dojde k úpravě
jedince dle vztahu 5.2:





(r − 0.5), (5.2)
kde X je veličina podstupující mutaci, a je váhovací konstanta, v implementaci
nastavena na hodnotu 2, i je aktuální iterace, I max je maximální počet iterací a r
je náhodně generované číslo z intervalu < 0, 1 >.
Obdobně jako u reprodukce, taktéž ze vztahu popisujícího mutaci 5.2 se mohou
hodnoty dostat do záporných hodnot, tento případ je ve skriptu mutation.m ošetřen
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převáděním hodnot na kladné. Výchozí pravděpodobnost mutace je nastavena na
hodnotu 0,025, což představuje maximálně jednu mutaci v každém z jedinců.
5.3 Restaurační metody
K tomu, abychom dostali odhad originálního snímku fˆ nám však nestačí pouze GA,
je potřeba také použít některou z restauračních metod, jak je také znázorněno ve vý-
vojovém diagramu celého programu 5.2. V našem případě jsme využívali implemento-
vanou inverzní filtraci, Wienerovu filtraci a vestavěnou funkci Matlabu - deconvwnr.
Implementovaná inverzní a Wienerova filtrace, jsou blíže popsány a definovány
v kapitole 4.
5.3.1 Inverzní filtrace
Inverzní filtrace je implementována ve skriptu inverse.m podle vztahu 4.10. Funkce
požaduje tři parametry, a to g jako degradovaný snímek, d jako příslušnou PSF a
n jako práh, který ořezává malé hodnoty, které se nacházejí pod ním. Tento princip
vidíme naznačen na obrázku 4.4, kde hodnoty H(u,v) pod prahem n jsou nastaveny
na hodnotu prahu. Vyhneme se tím příliš velkému zesílení šumu.
Inverzní filtrace je velmi citlivá na aditivní šum, proto obecně platí, čím více máme
zašuměný obraz, tím větší bude práh n. Hodnotu parametru n u GA s inverzní filtrací
zjišťujeme iterativně v rozmezí hodnot < 0, 05; 1, 00 > a vybíráme ten, který posky-
tuje nejlepší restaurační výsledky. Toto určujeme na základě podobnosti původního
a degradovaného snímku dle první části kriteriální funkce 4.15.
Při testování bylo zjištěno, že u implementované inverzní filtrace nastával případ
kruhové konvoluce, který po několika iteracích GA způsoboval posun snímku, jak
vidíme v horní části pravého obrázku 5.4.
Obrázek 5.4: Posun snímku způsoben kruhovou konvolucí.
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Tato situace byla ošetřena přidáním nulových okrajů před filtrací a jejich odstra-
něním po filtraci. Velikost přidaných okrajů je stejné velikosti, jako PSF, která do
funkce vstupuje.
5.3.2 Wienerova filtrace
Wienerova filtrace je implementována ve skriptu wienerFilter.m podle vztahu 4.14.
A požaduje tři parametry, a to g jako degradovaný snímek, d jako příslušnou PSF a
parametr sigma, který vyjadřuje konstantní SNR. Parametr sigma nahrazuje poměr
Sv(u,v)
Sf (u,v)
ve vztahu 4.14, který u reálných snímků přesně neznáme.
Hodnotu parametru sigma u GA s Wienerovou filtrací zjišťujeme iterativně v roz-
mezí hodnot < 0, 05; 1, 00 > a vybíráme tu hodnotu, která poskytuje nejlepší restau-
rační výsledky. Toto určujeme stejně jako u Inverzní filtrace, na základě podobnosti
původního a degradovaného snímku dle první části kriteriální funkce 4.15.
I v případě této funkce docházelo ke kruhové konvoluci, proto byl tento případ
ošetřen přidáním nulových okrajů ke snímku před filtrací a jejich následnému odebrání
po filtraci. Velikost přidaných okrajů byla stanovena podle velikosti PSF vstupující
do funkce.
5.3.3 Srovnání inverzního a Wienerova filtru
Pro lepší srovnání těchto rekonstrukčních metod, byl náhodně vybrán snímek z da-
tabáze CASIA a byl několikrát rozmazán Gaussovým zkreslením s různě nastaveným
parametrem σ. Tento snímek obsahoval hodnoty z rozsahu < 0; 255 > a byl nasnímán
v odstínech šedi. Dále byl zašuměn s různě velkým rozptylem šumu D(X).
Rozmazání a šum byly voleny tak, aby degradované snímky byly podobné reálným,
nepříliš kvalitně nasnímaným, stejně jako snímky v databázi UBIRIS.
Parametry byly nastaveny následovně: tři různé hodnoty pro σ, která ovlivňuje
velikost rozmazání v Gaussově modelu, viz vzorec 3.5: σ1 = 2, σ2 = 3, σ3 = 4
a čtyři hodnoty pro rozptyl šumu D(X)1 = 0, D(X)2 = 50, D(X)3 = 70 a
D(X)4 = 100, které udávají úroveň zašumění snímku. V případě D(X)1 je snímek
bez šumu a v případě D(X)4 je snímek nejvíce zašuměn.
Snímek byl postupně rozmazán a zašuměn se všemi výše uvedenými parametry
a poté byl restaurován inverzním a Wienerovým filtrem. Všechny hodnoty SNR re-
staurovaných snímků vidíme v tabulce 5.3.
Inverzní filtr nejlépe restauroval obraz bez šumu, kde při nulovém rozptylu šumu
D(X)1 = 0 a parametru σ = 2 byla hodnota SNR restaurovaného obrazu 16,3 dB.
Při nastaveném rozptylu šumu D(X)4 = 100 a parametru σ = 2 byla hodnota SNR
restaurovaného obrazu 15,25 dB. Wienerův filtr restauroval degradované snímky pod-
statně lépe, jak vidíme z předchozích příkladů i z hodnot SNR restaurovaných obrazů.
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Tabulka 5.3: Hodnoty SNRfˆ restaurovaných snímků [dB].
Inverzní filtr Wienerův filtr
D(X) 0 50 70 100 0 50 70 100
σ = 2 16,3 15,7 15,5 15,2 40,6 40,4 40,3 40,0
σ = 3 14,8 13,8 13,4 12,9 37,9 37,7 37,5 37,2
σ = 4 12,9 10,9 10,3 9,6 34,4 34,2 34,0 33,7
Výsledky filtrací jsou znázorněny také v grafu 5.5, ze kterého je patrné, že u inverz-
ního i u Wienerova filtru se hodnota SNR restaurovaného snímku snižuje se zvyšujícím
se zašuměním a rozmazáním.
Obrázek 5.5: Graf porovnávající inverzní a Wienerův filtr s různým nastavením pa-




Implementovaný iterativní přístup k dekonvoluci, popsaný v předchozí kapitole 5,
byl otestován nejprve na uměle vytvořených degradovaných datech, poté na datech
reálných, a to na nezašuměných snímcích z databáze CASIA, které se degradovaly a
pomocí restauračních metod se posléze obnovily, poté na snímcích z databáze UBIRIS.
Průběh a výsledky testování popisuje tato kapitola.
Všechny implementované metody byly otestovány v programu Matlab ve verzích
R2008a a R2013a na počítači s procesorem Intel i7-4770 (3,4 GHz) s 16GB RAM,
pod operačním systémem Windows 7 64bit.
6.1 Specifikace variant v závislosti na kriteriální
funkci
Před samotným testováním GA s využitím kriteriální funkce popsanou rovnicí 4.20
byla implementována a otestována i varianta GA s kriteriální funkcí dle rovnice 4.17,
která předpokládala znalost původního snímku a odhadovala příslušnou degradující
PSF. Tato varianta je implementována ve skriptu GA PSF.m a findPSF.m.
Jedná se o iterativní hledání odhadu PSF, která degradovala snímek, jehož pů-
vodní nedegradovanou podobnu známe a priori.
Jeden příklad z výsledků vidíme v následujících maticích, kde PSFdeg je původní
degradující PSF a PSFestim je odhadnutá PSF.
PSFdeg =
 0, 1000 0, 000 0, 10000, 2000 0, 3000 0, 2000
0, 0000 0, 0000 0, 1000
 (6.1)
PSFestim =
 0, 1135 0, 0431 0, 11350, 1136 0, 3274 0, 1135
0, 0398 0, 0222 0, 1135
 (6.2)
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V obou případech (PSFdeg, PSFestim) stále platí podmínka jednotkové sumy dle
rovnice 4.18 a nezápornosti prvků viz rovnice 4.19. Nalezená PSFestim vždy obsahuje
přibližné hodnoty se stejným rozmístěním vyšších hodnot jako o původní degradu-
jící PSFdeg.
Dále byla testována varianta GA s využitím kriteriální funkce dle vztahu 4.20,
kdy se nepředpokládala znalost původního obrázku ani původní PSF. Nejprve na
uměle vytvořeném snímku obsahující různé útvary a úrovně šedi, který byl postupně
rozmazáván a opět restaurován. Vytvoření tohoto testovacího snímku je provedeno ve
skriptu test.m. Na tomto snímku byl odlazen algoritmus a byly nastaveny hodnoty
všech parametrů, a poté se přešlo na testování na reálných snímcích, které je popsáno
v následujících podkapitolách 6.2 a 6.3.
6.2 Snímky CASIA
Jak již bylo zmíněno, tato databáze obsahuje precizně nasnímané snímky, pro účely
našeho testování tedy bylo nutné nejprve každý snímek degradovat, a poté obnovit.
Znalost původního snímku má tu výhodu, že jsme mohli přesně vyčíslit SNR.
6.2.1 Inverzní filtrace
V následujících tabulkách 6.1 a 6.2 vidíme hodnoty SNR jednotlivých snímků, které
byly restaurovány pomocí GA a využitím inverzní filtrace. V tomto případě jsme znali
přesně původní nedegradovaný obraz, takže můžeme spočítat SNR pomocí vztahu 4.7
i jej vyjádřit za pomoci jasových profilů. Položka tabulky SNRpřed udává hodnotu
SNR degradovaného snímku a SNRpo hodnotu SNR restaurovaného snímku. Položky
profileSNRpřed a profileSNRpo udávají SNR degradovaného a restaurovaného snímku
pomocí jasových profilů.
Původní PSF byla vygenerována náhodně podle Gaussova rozmazání viz vztah 3.5
s parametrem σ = 3, následně s σ = 2. Takto nastavené parametry σ simulují reálné
rozmazání snímku viz levá část obrázku 6.1, které může běžně nastat při snímání
duhovky. Iterativně hledaná hodnota prahu pro omezení přenosu pro tuto variantu
byla u všech testovaných snímků vybrána na hodnotu 0,05.
Tabulka 6.1: Výsledky restaurace snímků CASIA pomocí inverzní filtrace, σ = 3
a původní PSF s Gaussovským průběhem.
Snímek 1 2 3 4 5 6
SNRpřed 23,6012 19,3028 17,0722 18,5188 20,3102 14,6219
SNRpo 25,4970 21,1449 17,4426 19,0955 21,2661 14,7890
profileSNRpřed 23,6012 19,3028 17,0722 18,5188 20,3102 14,6219
profileSNRpo 32,2448 22,0588 21,8067 21,0966 26,4480 18,1711
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Tabulka 6.2: Výsledky restaurace snímků CASIA pomocí inverzní filtrace, σ = 2
a původní PSF s Gaussovským průběhem.
Snímek 1 2 3 4 5 6
SNRpřed 23,8221 19,8120 18,1878 19,5376 21,5381 16,1723
SNRpo 24,0605 20,2214 18,2414 19,6212 21,7370 16,1518
profileSNRpřed 23,8221 19,8120 18,1878 19,5376 21,5381 16,1723
profileSNRpo 26,3327 21,7859 22,3670 20,7981 22,9940 19,3599
Ukázku výsledku restaurovaného snímku (v tabulce uvedeného jako č. 1) vidíme
na obrázku 6.1, kde vlevo je původní degradovaný snímek a vpravo je restaurovaný
snímek. Porovnání stejného restaurovaného snímku se snímkem originálním vidíme
na obrázku 6.2.
Obrázek 6.1: vlevo: původní degradovaný snímek s Gaussovskou PSF a σ = 3, vpravo:
restaurovaný snímek.
Obrázek 6.2: vlevo: původní nedegradovaný snímek, vpravo: restaurovaný snímek
pomocí GA a inverzní filtrace.
Porovnání jasových profilů vidíme na snímku 6.3, kde červená křivka znázorňuje
profil v originálním snímku, modrá křivka odpovídá profilu originálně degradovaného
snímku a zelená křivka je profil restaurovaného snímku. Chceme tedy dosáhnout toho,
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Obrázek 6.3: Jasové profily restaurovaného (zelená), originálního (červená) a degra-
dovaného (modrá) snímku.
že zelená a červená křivka budou co nejpodobnější, což odpovídá vysoké hodnotě SNR.
Jak vidíme z obrázku 6.3, zelená křivka je tvarově podobná s červenou. Především je
vidět, že došlo ke zmenšení rozmazání vlivem modelovaného rozostření.
Tyto hodnoty jsou taktéž vyneseny do grafů 6.4 a 6.5, ze kterých je patrné, že
výpočet SNR ze snímků i za použití profilů vykazuje zlepšení u všech případů.
Obrázek 6.4: Srovnání SNR jednotlivých snímků s různě nastaveným parametrem σ.
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Obrázek 6.5: Srovnání SNR jednotlivých snímků dle jasových profilů s různě nasta-
veným parametrem σ.
Při nastaveném σ = 3 byly všechny snímky v průměru zlepšeny 1 dB z hlediska
výpočtu SNR a přibližně o 4,5 dB z hlediska profilů a při nastaveném σ = 2 snímky
vykazovaly průměrné zlepšení 0,2 dB a 2,5 dB.
6.2.2 Wienerova filtrace
V následujících tabulkách 6.3 a 6.4 vidíme hodnoty SNR jednotlivých snímků, které
byly restaurovány za pomocí GA s využitím implementované funkce Wienerovy fil-
trace. Hodnoty SNR jsou opět vyjádřeny pomocí vztahu 4.7.
Položka SNRpřed udává hodnotu degradovaného snímku, SNRpo snímku restau-
rovaného. Položky profileSNRpřed a profileSNRpo udávají hodnoty degradovaného a
restaurovaného snímku z hlediska jasových profilů.
Iterativně hledaná hodnota třetího parametru (odhad poměru šum ku signálu)
pro tuto variantu byla u všech testovaných snímků vybrána na hodnotu 0,05.
Tabulka 6.3: Výsledky restaurace snímků CASIA pomocí Wienerovy filtrace, σ = 3
u původní PSF s Gaussovským průběhem.
Snímek 1 2 3 4 5 6
SNRpřed 23,6012 19,3028 17,0722 18,5188 20,3102 14,6219
SNRpo 25,8121 23,8769 21,1590 23,3586 24,8154 17,6912
profileSNRpřed 23,6012 19,3028 17,0722 18,5188 20,3102 14,6219
profileSNRpo 25,9368 28,4354 27,4568 26,5091 26,5421 22,6113
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Tabulka 6.4: Výsledky restaurace snímků CASIA pomocí Wienerovy filtrace, σ = 2
u původní PSF s Gaussovským průběhem.
Snímek 1 2 3 4 5 6
SNRpřed 23,8221 19,8120 18,1878 19,5376 21,5381 16,1723
SNRpo 24,5803 24,1178 22,6948 24,6724 25,4421 19,7437
SNRpřed 23,8221 19,8120 18,1878 19,5376 21,5381 16,1723
profileSNRpo 23,2788 27,9566 29,8939 27,0690 21,7304 26,5501
Porovnání originálního snímku s restaurovaným vidíme na obrázku 6.7, a také
snímku degradovaného s restaurovaným na obrázku 6.6. Jedná se o snímek v tabul-
kách uveden jako druhý u kterého došlo ke zlepšení oproti degradovanému snímku
o 4,6 dB až 9,1 dB. Srovnání jasových profilů originálního nedegradovaného snímku
(červená křivka), degradovaného snímku (modrá křivka) a restaurovaného snímku
(zelená křivka) je na obrázku 6.8. Z průběhu jednotlivých jasových profilů opět vi-
díme, že průběh jasového profilu restaurovaného snímku kopíruje průběh originálního
lépe než průběh jasového profilu snímku degradovaného.
Obrázek 6.6: vlevo: původní degradovaný snímek s Gaussovskou PSF a σ = 3, vpravo:
restaurovaný snímek.
Obrázek 6.7: vlevo: původní nedegradovaný snímek, vpravo: restaurovaný snímek.
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Obrázek 6.8: Jasové profily restaurovaného (zelená), originálního (červená) a degra-
dovaného (modrá) snímku.
Obrázek 6.9: Srovnání SNR jednotlivých snímků po restaurování Wienerovou filtrací
s různě nastaveným parametrem σ.
Hodnoty z tabulek jsou taktéž vyneseny do grafů 6.9 a 6.10, ze kterých vidíme,
že opět došlo ke zlepšení u všech snímků. Při nastaveném σ = 3 byly všechny snímky
v průměru zlepšeny o 3,9 dB z hlediska výpočtu SNR a přibližně o 7,3 dB z hlediska
profilů, při při nastaveném σ = 2 snímky vykazovaly průměrné zlepšení o 3,7 dB a
6,2 dB.
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Obrázek 6.10: Srovnání SNR jednotlivých snímků dle jasových profilů po restaurování
Wienerovou filtrací s různě nastaveným parametrem σ.
6.2.3 Wienerova filtrace deconvwnr
Byla testována také vestavěná funkce Matlabu, a to deconvwnr. Tato funkce je volána
se třemi parametry, a to s odhadem snímku, odhadem PSF a odhadem poměru šum
ku signálu. Restauruje snímek za použití klasické Wienerovy filtrace [20]. Odhad
poměru šumu, při které restaurace vykazovala nejlepší výsledky byla v tomto případě
iterativně vybrána jako 0,05 u každého z testovaných snímků.
Snímky byly opět degradovány pomocí Gaussova rozmazání s parametrem σ = 3
a σ = 2, obdobně jako v předchozích případech. Kvůli reálné simulaci rozmazání při
snímání duhovky. Tabulky 6.5 a 6.6 shrnují hodnoty SNR při testování. Značení je
v tabulkách zachováno.
Položka SNRpřed opět udává hodnotu degradovaného snímku, SNRpo snímku
restaurovaného. Položky profileSNRpřed a profileSNRpo udávají hodnoty degradova-
ného a restaurovaného snímku z hlediska jasových profilů.
Tabulka 6.5: Výsledky restaurace snímků CASIA pomocí deconvwnr, σ = 3 u původní
PSF s Gaussovským průběhem.
Snímek 1 2 3 4 5 6
SNRpřed 23,6012 19,3028 17,0722 18,5188 20,3102 14,6219
SNRpo 25,8119 23,8769 21,1594 23,3585 24,8153 17,6912
profileSNRpřed 23,6012 19,3028 17,0722 18,5188 20,3102 14,6219
profileSNRpo 23,9027 27,1605 28,0100 26,5722 25,4793 22,4686
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Tabulka 6.6: Výsledky restaurace snímků CASIA pomocí deconvwnr, σ = 2 u původní
PSF s Gaussovským průběhem.
Snímek 1 2 3 4 5 6
SNRpřed 23,8221 19,8120 18,1878 19,5376 21,5381 16,1723
SNRpo 24,5766 24,1209 22,7056 24,6735 25,4433 19,7465
profileSNRpřed 23,8221 19,8120 18,1878 19,5376 21,5381 16,1723
profileSNRpo 23,7671 28,8401 29,9610 27,7366 23,4811 26,3581
Ukázku výsledku restaurovaného snímku, v tabulce uvedeného jako pátého, po-
mocí deconvwnr vidíme na obrázku 6.11, kde vlevo je původní degradovaný snímek a
vpravo je restaurovaný snímek. Porovnání stejného restaurovaného snímku se sním-
kem originálním (nedegradovaným) vidíme na obrázku 6.12. U restaurovaného pátého
snímku došlo ke zlepšení oproti degradovanému snímku o 4,5 dB až 5,2 dB.
Obrázek 6.11: Vlevo: původní degradovaný snímek, vpravo: restaurovaný snímek.
Obrázek 6.12: Vlevo: původní nedegradovaný snímek, vpravo: restaurovaný snímek.
Porovnání jejich jasových profilů vidíme na obrázku 6.13, kde červená křivka zná-
zorňuje profil v originálním snímku, modrá křivka odpovídá profilu originálně degra-
dovaného snímku a zelená křivka je profil restaurovaného snímku. Z jasových profilů
vidíme, že jasová křivka restaurovaného snímku kopíruje jasovou křivku originálního
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obrázku mnohem lépe, než křivka degradovaného obrázku, došlo ke zmenšení rozma-
zání vlivem modelovaného rozostření.
Obrázek 6.13: Detail jasových profilů restaurovaného snímku pomocí deconvwnr.
Obrázek 6.14: Srovnání SNR jednotlivých snímků po restaurování funkcí deconvwnr
s různě nastaveným parametrem σ.
Tyto výsledky jsou srovnatelné s implementovanou verzí Wienerovy filtrace.
Hodnoty z tabulek jsou taktéž vyneseny do grafů 6.14 a 6.15, ze kterých vidíme,
že opět došlo ke zlepšení u všech snímků. Při nastaveném σ = 3 byly všechny snímky
v průměru zlepšeny o 3,9 dB z hlediska výpočtu SNR a přibližně o 7,3 dB z hlediska
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Obrázek 6.15: Srovnání SNR jednotlivých snímků dle jasových profilů po restaurování
funkcí deconvwnr s různě nastaveným parametrem σ.
profilů, při při nastaveném σ = 2 snímky vykazovaly průměrné zlepšení o 3,7 dB a
6,2 dB.
6.3 Snímky UBIRIS
Další část testování proběhlo na snímcích z databáze UBIRIS. Pro účely testování
bylo náhodně vybráno 10 snímků. Tyto snímky jsou nasnímány ve viditelné oblasti,
oproti předchozí testovací sadě je tedy bylo nutné předzpracovat a převést do odstínů
šedi, jak vidíme na obrázku 6.16.
Obrázek 6.16: Předzpracování snímku za pomocí vestavěné funkce Matlabu rgb2gray.
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Poté byl každý snímek obnoven za pomocí inverzní filtrace, implementované Wi-
enerovy filtrace a Wienerovy filtrace za použití funkce deconvwnr. Při restaurování
snímků byly vyjádřeny hodnoty SNR za pomocí jasových profilů (profileSNR), kde
docházelo k porovnání degradovaného snímku a snímku restaurovaného, a také vy-
počtených hodnot SNR (SNR) z restaurovaného snímku vzhledem k degradovanému.
Všechny hodnoty vidíme v tabulce 6.7.
Tabulka 6.7: Výsledky restaurace snímků UBIRIS.
Inverzní filtr Wienerův filtr deconvwnr
SNR profileSNR SNR profileSNR SNR profileSNR
Img 2 1 5 15,881 15,297 19,081 18,894 19,077 16,458
Img 3 1 2 18,664 17,964 23,218 23,003 23,214 22,931
Img 9 1 1 19,678 16,985 22,175 20,109 22,179 20,196
Img 10 1 5 17,205 17,644 22,092 22,114 22,075 22,696
Img 22 1 2 19,392 16,863 22,821 21,123 22,812 20,825
Img 36 1 4 19,672 14,564 22,092 19,075 22,088 19,387
Img 52 1 5 17,558 18,627 19,036 20,382 19,039 20,059
Img 100 1 1 17,730 20,122 19,807 21,838 19,803 21,771
Img 103 1 5 18,922 15,676 20,767 17,550 20,760 18,862
Img 104 1 3 17,147 19,180 20,097 21,951 20,088 22,087
V tabulce 6.7 je uvedeno označení snímků, které byly v databázi UBIRIS použity.
Označení každého ze snímků se skládá z označení Img a tří číslic. První udává pořadí
nasnímané osoby, druhé pořadí snímání a třetí pořadí snímku. U každého jedince je
nasnímáno pět snímků, my jsme použili vždy maximálně jeden od jedné osoby.
Obrázek 6.17: Snímek Img 10 1 5 restaurovaný za pomoci inverzního filtru.
Na obrázcích 6.17, 6.18 a 6.19 vidíme snímek Img 10 1 5 uveden v tabulce 6.7
na čtvrté pozici. Tento snímek je restaurovaný za pomocí inverzní filtrace, funkce
deconvwnr a Wienerovy filtrace.
Jak již bylo zmíněno dříve, při iterativní rekonstrukci snímků se hledá vhodná
hodnota třetího parametru, který poskytuje nejlepší výsledek restaurace snímku.
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Obrázek 6.18: Snímek Img 10 1 5 restaurovaný za pomoci deconvwnr.
Obrázek 6.19: Snímek Img 10 1 5 restaurovaný za pomoci Wienerova filtru.
Obrázek 6.20: Průměrné hodnoty SNR při testování UBIRIS snímků.
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V případě inverzní filtrace byly jako optimální vybírány prahy vyšší hodnoty než
u Wienerových filtrací.
Výběr prahů u jednotlivých snímků vidíme v následující v tabulce 6.8. Průběh
výběru prahu v rámci první iterace Inverzního a Wienerova filtru vidíme na ob-
rázku 6.21.
Tabulka 6.8: Iterativně vybrané hodnoty třetího parametru u jednotlivých snímků.
Inverzní Wienerův deconvwnr
Img 2 1 5 0,35 0,05 0,05
Img 3 1 2 0,25 0,05 0,05
Img 9 1 1 0,35 0,05 0,05
Img 10 1 5 0,30 0,05 0,05
Img 22 1 2 0,30 0,05 0,05
Img 36 1 4 0,35 0,05 0,05
Img 52 1 5 0,45 0,05 0,05
Img 100 1 1 0,40 0,05 0,05
Img 103 1 5 0,40 0,05 0,05
Img 104 1 3 0,35 0,05 0,05
Obrázek 6.21: Průběh výběru prahu u snímku Img 10 1 5pomocvlevo: Inverzního
filtru, vpravo: Wienerova filtru.
6.4 Zašuměné snímky
Testovaná metoda je velice závislá na kvalitě snímků, velikosti rozmazání a velikosti
šumu. Předchozí testy byly zaměřeny na případ, jak si metoda poradí s velikostí
rozmazání, dle výše uvedených výsledků vidíme, že Wienerův filtr si poradil stejně
dobře nezávisle na velikosti parametru σ, proto jsme jej dále testovali na snímcích
s větším množstvím šumu.
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Byly otestovány stejné snímky CASIA jako v předešlém případě, které obsahují
hodnoty z intervalu < 0, 1 > s rozmazáním σ = 3 a nastavenou různou úrovní Gaus-
sova šumu (0,01 a 0,001). Na obrázcích 6.22 a 6.23 vidíme příklady degradovaného
snímku rozmazáním a šumem a jejich restauraci pomocí implementovaného Wiene-
rova filtru.
Obrázek 6.22: Degradace snímku rozmazáním a šumem s rozptylem 0,001 vlevo: de-
gradovaný snímek, vpravo: restaurovaný snímek.
Obrázek 6.23: Degradace snímku rozmazáním a šumem s rozptylem 0,01 vlevo: de-
gradovaný snímek, vpravo: restaurovaný snímek.
Výsledky všech testovaných snímků vidíme shrnuty v grafech 6.24 a 6.25. Zna-
čení je stále zachováno. Položka SNRpřed opět udává hodnotu degradovaného snímku,
SNRpo snímku restaurovaného. Položky profileSNRpřed a profileSNRpo udávají hod-
noty degradovaného a restaurovaného snímku z hlediska jasových profilů.
Z grafů 6.24 a 6.25 vidíme, že Wienerův filtr je negativně ovlivněn rostoucím
šumem ve snímcích. S rostoucím rozptylem šumu restaurační schopnost filtru klesá,
ale při úrovni šumu 0,001 vykazuje stále průměrné zlepšení o 1,7 dB ať už z hlediska
vypočtených SNR či SNR za vyjádření jasových profilů.
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Obrázek 6.24: Srovnání SNR jednotlivých snímků, degradovaných rozmazáním a šu-
mem s rozptylem 0,01.
Obrázek 6.25: Degradace snímku rozmazáním a šumem s rozptylem 0,01 vlevo: de-
gradovaný snímek, vpravo: restaurovaný snímek.
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6.5 Diskuze
Z předchozích výsledků testování snímků CASIA vidíme, že restaurace snímků pomoci
inverzní filtrace vykazovala průměrné zlepšení 1 dB z hlediska SNR snímků a 4,6 dB
z hlediska profilů při nastaveném parametru σ = 3 a 0,2 dB z hlediska SNR snímků a
2,4 dB z hlediska profilů při σ = 2. Oproti tomu implementovaná Wienerova filtrace
restaurovala snímky s lepším ohodnocením, a to 3,9 dB dle SNR snímků a 7,3 dB
z hlediska profilů při σ = 3 a obdobně 3,7 dB a 6,2 dB při σ = 2.
Implementovaná Wienerova filtrace a funkce deconvwnr vykazují srovnatelné vý-
sledky, ať už z hlediska hodnot SNR, tak i subjektivně. Vykazují také stejné výsledky
nehledě na nastavení parametru σ. Funkce deconvwnr restaurovala CASIA snímky se
zlepšením o 3,9 dB dle SNR snímků a o 6,7 dB z hlediska profilů při σ = 3 a obdobně
o 3,7 dB a o 6,8 dB při nastaveném σ = 2.
Inverzní filtrace poskytovala o něco horší výsledky, ať už v hodnotách SNR, tak i
subjektivně. Docházelo ke zvýšení šumu a snímky se nerestaurovaly tak kvalitně jako
u Wienerovy filtrace.
Stejná situace nastala i při testování na snímcích databáze UBIRIS, kde průměrné
hodnoty SNR u každého snímku pomocí jednotlivých filtrací vidíme vynesené v grafu
6.20. U inverzní filtrace je průměrná hodnota SNR 17,6 dB, u funkce deconvwnr
20,8 dB a u Wienerovy filtrace je průměrná hodnota SNR 20,9 dB.
U všech tří restauračních funkcí se iterativně hledá hodnota třetího parametru,
který poskytuje nejlepší možný výsledek restaurace snímků. U všech testovaných
snímků CASIA byl nejlepší práh vyhodnocen v prvních iteracích a hodnota tohoto
parametru byla stanovena na hodnotu 0,05. V případě snímků UBIRIS byla situace
u inverzního filtru rozdílná a byly vybrány poněkud vyšší hodnoty, u Wienerových
filtrací byla situace shodná s výběrem u snímků CASIA, jak vidíme v tabulce 6.8.
Z předchozích výsledků testování je zřejmé, že iterativní přístup k dekonvoluci, ať
už s použitou inverzní filtrací či Wienerovou, lépe restauruje obraz bez většího obsahu
šumu. Se zvyšujícím se obsahem šumu ve snímku restaurační schopnost klesá. Snímky
CASIA restaurovala o něco lépe než snímky UBIRIS z hlediska hodnot SNR, tak i
subjektivně. Tento výsledek byl ovlivněn právě kvalitou snímků v databázích.
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Závěr
V rámci této diplomové práce byly nejprve implementovány tři hlavní a nejčastější
typy degradačních metod (1D rozmazání pohybem, Gaussovo rozmazání, rozmazání
vlivem rozostření), a poté dvě restaurační metody (inverzní a Wienerův filtr) a ite-
rativní přístup k dekonvoluci.
Degradační metody byly implementovány a výsledky byly ukázány v kapitole 3.
Velikost rozmazání závisela na použité PSF a na jejím průběhu závisela schopnost
restaurace snímku. V případě Gaussova rozmazání má PSF vždy gaussovský průběh
a její šířka závisí na velikosti parametru σ. V případě vyšší hodnoty σ se PSF v kmi-
točtové oblasti zužuje a zachovává jen nejdůležitější kmitočty, poté dochází k většímu
rozmazání snímku. V případě rozmazání vlivem rozostření šířka PSF v kmitočtové
oblasti závisí na poloměru kruhu, kterým je PSF určena.
Restaurační modely inverzní a Wienerův filtr byly implementovány a popsány
v kapitole 5. Z ukázaných výsledků je zřejmé, že Wienerův filtr pracuje lépe s více
zašuměnými a rozmazanými snímky a inverzní filtr pracuje lépe se snímky bez šumu.
Hodnoty SNR restaurovaných snímků pomocí těchto filtrů se u Gaussova rozma-
zání snižují se zvyšujícím se rozmazáním a zašuměním, jak se shrnuto v grafu 5.5
v části 5.3.3. V případě obou metod nastavujeme velikost prahu, v případě více za-
šuměného obrázku nastavíme větší hodnotu prahu.
V praxi však neznáme ani původní snímek, ani PSF, se kterými bylo v první části
práce počítáno. Proto se dále navázalo implementací iterativního přístupu k dekon-
voluci GA.m za pomocí výše uvedených restauračních funkcí, genetických algoritmů
a kriteriálních funkcí nadefinovaných v kapitole 4.4. Nejprve byla implementována
varianta odhadu PSF při znalosti původního nedegradovaného snímku findPSF.m.
Odhad PSF pracuje spolehlivě, odhadnutá PSF vždy obsahuje přibližné hodnoty se
stejným rozmístěním vyšších hodnot jako původní degradující PSF. Dále se tato část
využila při implementaci odhadu snímku a PSF souběžně findPSFf.m, což může být
také nazváno jako slepá dekonvoluce. Vše bylo otestováno nejprve na uměle vytvoře-
ných datech, poté na datech reálných, a to databázi CASIA a UBIRIS.
Nejlepší výsledky poskytovala Wienerova filtrace, ať už ve vlastní implementaci, či
funkci deconvwnr, kdy vypočtené hodnoty SNR byly v průměru vyšší než u Inverzní
filtrace. Také subjektivně je tento výsledek patrný z příkladů v kapitole 6.
Hlavní důraz při řešení práce byl kladen na dosažení co nejlepší přesnosti restau-
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race snímků. Pro použití v praxi však bude potřeba zefektivnit rychlost implemento-
vaného algoritmu. Toho může být dosaženo například paralelizací výpočtu kriteriální
funkce genetického algoritmu a spuštění na vícejádrovém procesoru či grafické kartě
(např. v OpenCL).
Při testování na reálných datech by se přesnost restaurace hodnotila nejen měře-
ním SNR, ale hodnotil by se také vliv na výsledky identifikace a verifikace v rámci
biometrického systému.
Všechny skripty, návod k jejich ovládání, otestované snímky a jejich výsledky jsou
uvedeny na CD přiloženém k této práci.
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Součástí práce je CD, které obsahuje tyto položky:
• soubor README.txt popisující obsah CD
• adresář Modely degradace s implementovanými modely degradace popsané v








• adresář Testovani s otestovanými snímky jednotlivými metodami s výsledky
uvedenými v kapitole 6, obsahující položky:
– adresář CASIA s otestovanými snímky
– adresář UBIRIS s otestovanými snímky
– adresář originaly s původními snímky
– adresář dalsi s dalšími snímky otestování programu
– skript test.m s uměle vytvořeným snímkem pro testovací účely
– soubor DP.xlsm s výsledky a grafy testování
• adresář Odhad PSF obsahující implementaci hledání původní degradující PSF,
obsahující položky:
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– snímek casia.jpg
– skript findPSF.m implementovaná kriteriální funkce 4.17
– skript GA PSF implementovaný iterativní přístup k hledání odhadu dˆ
– skript mutation.m implementovaná mutace
– skript reproduction.m implementovaná reprodukce
• adresář Odhad snímku i PSF obsahující implementaci hledání původní degra-
dující PSF a původního snímku, se skripty shrnutými níže:
– skript GA.m implementovaný iterativní přístup k dekonvoluci
– skript findPSFf.m implementovaná kriteriální funkce 4.20
– skript findf.m implementovaná kriteriální funkce 4.15
– skript inverse.m implementovaná inverzní filtrace
– skript wiener.m implementovaná Wienerova filtrace
– skript mutation.m implementovaná mutace
– skript reproduction.m implementovaná reprodukce
– skript reproduction cross.m implementovaná reprodukce s jednobodo-
vým křížením
– skript reproduction double cross.m implementovaná reprodukce s dvou-
bodovým křížením
– skript profile.m implementované jasové profily
– skript SNR.mimplementovaný poměr signál ku šumu
• textová část diplomové práce xjaluv02.pdf
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